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論 ⽂ 要 旨       
 

所属ゼミ 

   ⼤林 研究

会 ⽒名 ⽯川 祥⼀朗 

（論⽂題名） 
企業の不確実性下における投資の意思決定基準について 
（内容の要旨） 

本研究は、企業により繰り返し⾏われる投資の意思決定基準について考察するもの
である。不確実性のある環境における企業活動においては、意思決定の基準は 1 回の
意思決定に対してだけでなく、繰り返し⾏われる投資の意思決定基準についても検討
する必要がある。昨今、意思決定ついてはデータサイエンスや機械学習等の帰納的推
論によるアプローチが⽤いられることが多い。しかし、これらのアプローチはデータ
の取得量や取得頻度の多い領域で機能するものであり、データの取得量や取得頻度の
少ない領域では機能することが難しいと考えられる。そこで本研究では、現時点では
データが蓄えられていない程度の⻑期間の意思決定を仮定したシミュレーションを作
成し、意思決定基準の違いによって⽣存と累積リターンにどのような違いが出るか検
証することを試みている。そうすることによって、不確実性下での投資の意思決定基
準をどう考えるべきかを考察する。本研究では、⽣存性と累積リターンの⼤きさを不
測の事態に対応する余⼒がよりあるものと捉え、その２点の結果を基に不確実性下に
おける投資の意思決定基準を考える。 

検証の⽅法として、繰り返しの投資の意思決定を⾏うシミュレーションを作成し、
４つの異なる意思決定基準を⽤いて⽣存性と累積リターンの違いを検証する。シミュ
レーションは最初の資産を 10,000,000 単位とし、複数の投資案件のリターンと成功確
率と⾒⽴てた乱数を⽣成し、各意思決定基準によって案件を選択していく。投資に成
功した場合は選択した投資案件のリターンが資産に加算され、失敗した場合は資産か
ら減算される。この処理を繰り返し⾏う過程で⼀度でも資産が０になると、そのサン
プルは破産したこととして扱う。検証する意思決定基準は、期待値最⼤化、リターン
最⼤化、成功確率最⼤化、対数期待値最⼤化の４つを⽤いている。各意思決定基準の
100 サンプルのシミュレーション結果の要約統計量を算出し⽐較を⾏った。⽐較では
最⼩値、中央値、平均値、最⼤値、標準偏差を指標として⽤いた。検証の結果とし
て、期待値最⼤化が僅かに⽣存性について低かったが、サンプル全体のパフォーマン
スは良い結果となった。しかし、対数期待値最⼤化は全体のパフォーマンスが劣るも
のの、最⼩値がどの意思決定基準よりも⾼くなる傾向にあった。また、期待値最⼤化
と⽐べ標準偏差も⼩さく安定していると⾔える。   
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１ 研究テーマの背景 

本研究は、2020 年に社会へ⼤きな影響を与えている新型ウイルスによるパ
ンデミックがきっかけで課題意識を持つに⾄ったものである。企業の意思決定
は、不確実性を考慮して経営しなければ持続が困難な状況に追いやられること
を⽰す例であった。新型ウイルスによるパンデミックに限らず、⽶国同時多発
テロやリーマンショック、⽇本であれば東⽇本⼤震災と約 10 年に１度の間隔
で経営に⼤きな影響を与える事象は起きている。これらの発⽣頻度は⾮常に稀
だが経済・経営に⼤きな影響を与える事象を、タレブ（2009）ではブラックス
ワン現象と呼んでいる。この現象の特性の１つは、帰納的推論による予測が⾮
常に困難なことである。 

昨今、機械学習やデータサイエンス等の企業への浸透により、企業のテクノ
ロジーを⽤いた帰納的推論の活⽤は増加することが期待される。しかし、ブラ
ックスワン現象のように、帰納的推論での対応が困難な特性を持つ事象も存在
する。そして、そのリスクが混在する可能性を考慮した意思決定基準を指針と
して企業が持つことは重要であると考えられる。 

本研究の意義は、そのような不確実性の中で繰り返し⾏われる投資の意思決
定基準の考察を⾏い、企業経営における投資の意思決定基準に１つの指針を⾒
出すことにある。 
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２ 先⾏研究 

本研究を進めていくにあたって、ここまでの調査として、タレブ
(2009)(2010)によるブラックスワン現象の定義及び、不確実性の定義の調査を
⾏なった。タレブのブラックスワン現象は以下の定義とされている。1 

・統計学でいう外れ値であること 
・その外れ値が全体に対して⼤きな影響を与えること 
これを統計学的に⾔い換えると、ブラックスワン現象は、べき分布のような

確率分布に従う。つまり、平均から極端に離れた値によって、平均や分散のよ
うな統計量が事象に対する説明⼒を持たないことが考えられる分布である。な
おタレブ(2009)(2010)では、認知に関係する事項もブラックスワンの定義に含
められているが、本研究では認知に関する領域は扱わないことする。 

タレブ(2009)では正規分布に従うものと、べき分布のような分布に従うもの
は性質が⼤きく異なるため、分けて考える必要があると主張している。タレブ
の主張としては、確率事象を正規分布で説明できる場合、予測やリスクの管理
は容易であると考えている。しかし、世の中の事象は正規分布に当てはめて考
えることが不適切なものが多いことも知られている。正規分布が当てはまる領
域では、データが増える度に全体の特性についてわかることが増えていく傾向
にある。しかし、べき分布が当てはまる領域では、データが増えることによっ
てわかることは、正規分布の領域とは異なる。全体を表す統計量を⼤きく変化
させる外れ値が現れることも考えられる。そのような外れ値の現れ⽅も不規則
であるため、データが増えても全体の特性を徐々に把握していっているとは⾔
い難い。そして、正規分布は分布の性質が把握しやすいため係数の推定等が容
易であるが、べき分布等については性質の把握が困難であるという特徴があ
る。そのため、べき分布等に従っているということを把握しても、正規分布に
⽐べて正確な推定を⾏うことは困難である。そのため、どのようにして予測に
活⽤するかが課題と考えられる。 

タレブ(2014)ではブラックスワンのような事象に対してどのような意思決定
を⾏うべきか述べられている。タレブの主張としては、「ブラックスワン現象
のような稀な事象の発⽣確率を計算することは不可能であるが、脆さは測定が
可能である」というものがある。タレブ(2014)では予測を⾏うことが不可能だ
と仮定し、その上で意思決定を⾏う際には、次のことに注⼒するよう主張して
いる。 

・ランダムな事象に対して潜在的な損失と利得どちらが⼤きいかを⾒極める 
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・予測ミスによるダウンサイドを最⼩化し、利得を最⼤化することを考える 
本研究では、タレブが(2008)(2009)(2010)(2014)で主張してきた不確実性に

ついての次の表の体系を基に考察を進めていくものとする。2 
 

図表 2.1 不確実性の４つの象限 
 単純な潜在的損失 複雑な潜在的損失 

正規分布に従う領
域 

第⼀象限 
並外れて安全 

第⼆象限 
いくらか安全 

べき分布に従う領
域 

第三象限 
安全 

第四象限 
ブラックスワン 

の領域 

                （出所：タレブ(2010)を著者で⼀部修正） 
 
表中の単純な潜在的損失とは、潜在的損失の変動幅が事前に推測可能な場合で
ある。複雑な潜在的損失とは、潜在的損失の幅が⾮常に⼤きく計算が困難な場
合である。またその特性から、単純な潜在的損失と違い損失の累積値や期待値
を重視する必要があるとされる領域である。 

タレブ(2010)によると、帰納的推論は第四象限を除く領域では機能する可能
性が⾼いとしている。タレブの問題提起としては、多くの帰納的推論の活⽤が
第四象限に含まれており、予測は困難であるとしている。ただし具体的には、
尖度という確率変数の確率密度関数や頻度分布の鋭さを表す指標をもちいて、
稀な事象がどれだけ全体に影響を与えるかを推測することができる。第四象限
の例として、極端な１つのデータが全体の尖度の 90％を占める場合があり、標
準誤差が⼤きすぎて統計的推定ができないケースがある。このようなケースの
場合、データが１つ抜けただけで全体像を完全に⾒誤ってしまう。このように
尖度が⼤きい分布だと、分散や標準偏差のような統計量が全体を表現する指標
として不適切になることが考えられる。このように、正規分布が当てはまる領
域で予測が可能であったことが、べき分布が当てはまる領域では機能しないと
考えられる。また、この特性を無視することで歪んだ意思決定を助⻑する可能
性がある。 
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⽣存確率を保持しつつ、累積のリターンを最⼤化できるかを本研究では検証
する。企業の投資についての意思決定はタレブ(2010)で表現すると、第四象限
に属するものが多いと考えられ、その領域においては帰納的推論での限界が仮
定される。本研究では、それを補う基準を考察していくことを⽬的とする。意
思決定分野ではギルボア(2005)(2012)(2014)があり、意思決定についての考察
の参考にした。 
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３ 筆者が考える課題 

1 発⽣頻度は⾮常に稀だが、経済や経営における影響が甚⼤な事象について
従来の意思決定理論は考慮してないことが時折⾒受けられる。企業の投資に関
する意思決定理論の多くは、１回だけ発⽣する意思決定についていかに考える
べきかを扱うものが多い。しかし企業経営の⽂脈において、投資の意思決定は
ブラックスワンのリスクを内包した繰り返し⾏われる意思決定だと捉えること
が必要であると考える。なぜなら、企業経営とは ROI の⾼さだけでなく、⽣存
確率や持続性、累積の利益等も念頭に⼊れながら意思決定を⾏う必要があるか
らである。 

2 機械学習やデータサイエンス等で「将来予測」について語られるが、帰納
的な推論は過去の延⻑としての予測に限定される。また、データが増えるとそ
れに伴い疑似相関も増えることが広く⼀般的に知られている。上記２点を理由
として、短期間を超える予測はデータの量や種類が巨⼤になっても将来予測の
精度が必ずしも向上するわけではないと考えられる。また、これらの帰納的な
推論には過去に起きたことがない事象に対して予測は不可能である。帰納的推
論の限界と企業にとって重要度の⾼い領域は他の⼿法を検討する必要があると
考える。 

３意思決定の発⽣頻度が少ない全社戦略や事業戦略レベルにおいては、そも
そもデータを取得することが困難かつ、施策の実⾏から結果の検証までにかか
る時間が⻑い。そのような事柄については帰納的推論から意思決定の指針を導
くことが困難であると考えられる。また、仮に社歴の⻑い企業が戦略レベルの
データを収集しても、時代の変化によって前提が変わってしまい意思決定の参
考情報として不適切になってしまうことも考えられる。 
 
図表 3.1 企業の意思決定レイヤーと機械学習やデータサイエンス等のアプロー
チについての関係性 

 意思決定の発⽣
頻度 

実⾏から検証ま
での時間 

機械学習やデー
タサイエンス等
アプローチとの

親和性 
戦略レベル 少ない ⻑い 低い 

戦術レベル 多い 短い ⾼い 

                          （出所：筆者作成） 
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機械学習やデータサイエンス等にアプローチによってイノベーションが起き
ている領域は上記図の戦術レベル領域がほとんどである。例としてアマゾンの
レコメンドシステムやグーグルの検索エンジン・広告配信システムなどが挙げ
られる。これらの特徴は対象となるユーザーの意思決定頻度が⾮常に多く、そ
の意思決定による結果の検証に要する時間が短い。この２点の特徴を有するた
め膨⼤なデータが蓄積され、改善を迅速に⾏うことが可能になっていると考え
られる。アマゾンを例として挙げると、ユーザーの購買に関わるデータが膨⼤
に蓄積されているため、改善を迅速に⾏うことで⾼い経済性を実現している。
しかし、これらのアプローチは戦略レベルでは機能することが困難である。 

以上の理由から、帰納的推論による限界を整理した上で、企業の全社戦略や
事業戦略レベルの意思決定を⾏なっていく際の意思決定基準を考えることは必
要であると思われる。「意思決定の発⽣頻度」が少なく「実⾏から検証までの
時間」が⻑い戦略レベルの領域において、データから基準を導くアプローチ以
外で考えることが必要だと考えられる。 
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４ 研究の⽬的と⽅法 

本研究では、シミュレーションを作成して戦略レベルの意思決定基準につい
ての考察を⾏なっていく。 

4.1 研究の⽬的と検証⽅法 

本研究では不確実性下における企業の投資の意思決定基準を考察することを
⽬的としている。不確実性下における意思決定において、⼀回の意思決定と違
う点は、⽣存性や累積リターンについて検証することにある。また、ブラック
スワンのような不測の事態に対する対応⼒について考察することも⽬的の１つ
である。 

本研究では、考察を⾏うために繰り返し意思決定を⾏うシミュレーション⽤
い、4 つの意思決定基準の結果を⽐較して最適な意思決定基準についての考察
を⾏う。また、シミュレーションにベキ分布に従う乱数⽣成を取り⼊れた場
合、試⾏回数の中でブラックスワン現象が再現できない可能性がある。そのた
め、本研究では、ブラックスワンへの対応能⼒を保有資⾦の多さと定義し、累
積リターンの多さをブラックスワンへの対応能⼒と考えることとした。 

4.2 シミュレーション 

ネイト (2013)でも⾔及されているように、全てのモデルは、存在する世界
を⽌むを得ず単純化したものと考えられる。統計学者のジョージ・E・P ボッ
クスも”全てのモデルは間違っているが、役に⽴つモデルもある”と⾔う表現を
している。社会科学における現実のモデル化は精緻に⾏おうとするほど複雑に
なってしまうことが考えられる。複雑すぎるモデルはシグナルよりもノイズに
惑わされるリスクが⾼く、基本的な構造を再現することが困難になると考えら
れる。そこで本研究で作成するシミュレーションは変数を増やし過ぎないで少
数の変数で構成し、その中で可能な限り現実を表現すること⽬指した。 

4.2.1 シミュレーションの概要 

本研究のシミュレーションは R ⾔語を⽤いて作成する。シミュレーション
は、企業があらかじめ設定した意思決定基準に基づいて繰り返し投資の意思決
定を⾏うものを作成した。投資案件への意思決定を通じ、リターンを得ること
や損失を出すこと、破産を表現するメカニズムを取り⼊れた。そうすること
で、意思決定基準に応じた⽣存性と累積リターンを検証することが可能とな
る。また、各意思決定基準の⽐較を⾏うために試⾏回数ごとに⽣成される乱数
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は set.seed 関数で固定する。この⼿法をとることによって、意思決定基準以外
の条件を同⼀にして⽐較を⾏うことが可能になる。 

なお、本研究では、ブラックスワンへの対応能⼒を保有資⾦の多さと定義し
ているため、シミュレーションにはベキ分布に従う乱数は取り⼊れていない。 

4.2.2 投資案件の規模が不変な条件のシミュレーション 

① 期待値、リターン、成功確率、対数期待値の基準を選び、その基準を満たす
投資案件を選ぶように設定する。 

② sample1 = 10,000,000 単位を⼿持ち資⾦とする。 
③ R ⾔語の set.seed 関数をシミュレーション内に組み込んで、試⾏回数ごとに

発⽣する乱数を固定する。 
④ 平均 1000000 標準偏差 300000 で正規分布に従い、乱数を 30 個⽣成する。

この乱数１つ１つを投資案件と考える。 
⑤ 0~1 までの範囲で⼀様分布に従う乱数を 30 個発⽣させる。この乱数１つ１

つを投資の成功確率と考える。投資案件と成功確率はそれぞれ対応して組み
合わさっている。 

⑥ 0~1 までの範囲で⼀様分布に従う乱数を 1 個発⽣させる。意思決定基準に応
じて選ばれた投資案件の成功確率と⽐較する。 

⑦ ⑤の乱数の⽅が⼤きければ、選択した投資案件の数値が損失として⼿持ち⾦
から引かれ、成功確率の⽅が⾼ければ投資案件と⾒⽴てた数値がリターンと
して⼿持ち⾦に追加される。 

⑧ Sample が 0 になったら試⾏はストップする。（破産を表現） 
⑨ 100 サンプルの試⾏結果を確認し、“⽣存数”と“累積のリターン”を評価する。 
⑩ ブラックスワンに対する耐性を「資⾦の保有量」と定義し、試⾏後の累積数

値の多さ＝ブラックスワンへの耐性と定義して⽐較を⾏う。 
 

【シミュレーションモデル例（期待値最⼤化の場合）】 
func01 = function(n){ 
  sample1 <- 10000000 
  # データフレーム定義 
  df1 = data.frame() 
  for(i in 1:n){ 
   set.seed(i) 
    gene_invest <- (rnorm(30, mean = 1000000, sd = 300000)) 
    probability <- runif(n=30, min=0, max=1) 
    expect <- gene_invest*probability 
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    decide <- max(expect) 
    idx <- which.max(expect) 
     
    if (sample1<0) 
      sample1 <- sample1+0 
    else if (runif(1)<probability[idx]) 
      sample1 <- sample1+gene_invest[idx] 
    else 
      sample1 <- sample1-(gene_invest[idx]) 
    # データフレームにsample1を⼊れていく 
    df1 <- rbind(df1, sample1) 
  } 
  return(df1) 
} 
※他の３基準のシミュレーションモデルは Appendix 参照 

4.3 ⽤いる意思決定基準 

本研究でシミュレーションでは、投資の意思決定基準として「期待値の最⼤
化」「リターンの最⼤化」「成功確率の最⼤化」「対数期待値の最⼤化」を⽤
いる。以下、各意思決定基準の特性を述べる。 

4.3.1 期待値最⼤化 

期待値とは、gene_invest = rnorm(30, mean = 1000000, sd = 300000)で⽣成
された 30 個の乱数と probability = runif(n=30, min=0, max=1)で⽣成された３
０個の乱数をそれぞれ乗じ、その数値が⼀番⼤きかったものを選ぶ。特性とし
て、gene_invest か probability のいずれかが極端な値を取った場合に機会損失
もしくは、損失可能性の⾼い選択をすることが考えられる。 

4.3.2 リターン最⼤化 

本研究におけるリターンとは、gene_invest = rnorm(30, mean = 1000000, sd 
= 300000) 
において⽣成される 30 個の乱数の中で⼀番⼤きい値のものを指す。この投資
基準を採⽤した場合、成功確率の⾼低に関わらず、gene_invest 乱数の中で⼀
番⼤きな値を選び続ける。 
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特性として、成功確率の⾼低を考慮しないため⽣存確率が低くなる可能性が
⾼いことや、成功を続けるサンプルについては⼤きな累積リターンを積み上げ
ることが考えられる。 

4.3.3 成功確率最⼤化 

本研究における成功確率とは、probability = runif(n=30, min=0, max=1) に
おいて⽣成される 30 個の乱数の中で⼀番⼤きい値のものを指す。この投資基
準を採⽤した場合、リターンの⾼低に関わらず、probability の乱数の中で⼀番
⼤きな値を選び続ける。 

特性として、成功確率の⾼低を優先するため⽣存率は⾼くなる可能性がある
ことや、リターンの⾼低を考慮しないため累積のリターンについては⼤きく積
み上がらない可能性が考えられる。 

4.3.4 対数期待値最⼤化 

対数期待値とは、gene_invest = log10(rnorm(30, mean = 1000000, sd = 
300000)) で⽣成された30個の乱数とprobability = runif(n=30, min=0, max=1) 
で⽣成された30個の乱数をそれぞれ乗じ、その数値が⼀番⼤きかったものを選
ぶ。特性として、対数をとることで期待値と⽐較して極端な値を選ぶ可能性が
抑えられるので期待値最⼤化よりリスク回避的な基準と⾔える。 

例としてリターンが300で成功確率が50%の場合とリターンが600で成功確率
が25%の場合で期待値はどちらも150となるが、対数期待値の場合前者は1.23
で後者は0.69となる。このように、期待値よりもリスク回避的な意思決定基準
として機能する。 

対数期待値の最⼤化はケリー基準とも呼ばれており、ウィリアム(2006)で紹
介されている。特性としては、全てを失うリスクを０にするリスク回避的な基
準でありながら、⼤きなリターンを狙えることである。ケリー基準よりもリス
ク回避的に⾏うものとして、ハーフケリーというケリー基準の半分のリスクを
取る⼿法も存在する。 

Samuelson（1971）では、繰り返し投資を⾏う期間が⼗分⻑ければ、ケリー
基準は⾼い確率で得られる富が⼤きくなると認めた上でボラティリティの⾼さ
等について批判をしている。 
 

 

 



 15 

５ シミュレーションの結果 

投資案件の規模が不変な条件での繰り返し意思決定を⾏うシミュレーション
結果を検証していく。 

シミュレーションは意思決定基準ごとに 100 サンプルで試⾏を⾏い、試⾏結
果はヒストグラムと要約統計量を⽤いて検証する。縦軸にはサンプル数、横軸
は累積リターンを表している。また最⼩値、中央値、平均値、最⼤値、標準偏
差を指標とし、加えて破産したサンプル数を⽤いて⽐較をしている。 

5.1 投資案件の規模が不変な条件での繰り返し意思決定 

5.1.1 各意思決定基準で 100 回試⾏を繰り返すケース 

図表 5.1 期待値最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果の
ヒストグラム                    

 
【97,318,382 -     【104,050,759 -   【110,783,137 -    【117,515,514 -    【124,247,891 -    【130,980,269- 

104,050,759】           110,783,137】    117,515,514】     124,247,891】     130,980,269】    137,712,646】 

 
図表 5.2 期待値最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果の
要約統計量 

 min median mean max 標準偏差 破産した 

サンプル数 

期待値 97,318,382 120,595,748 119,360,654 137.712.646 7,954,958 0 
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期待値最⼤化の 100 回試⾏結果においては、⽣存性は⾼く累積リターンも全
体の平均あたりを中⼼に分布していることがうかがえる。また、中央値が平均
値よりも⼤きな数値となっていることも特徴である。 
 
図表 5.3 リターン最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果
のヒストグラム 

 
           【< 0】   【0 - 8,403,262】  【8,403,262 ‒     【16,806,524 -     【25,209,787 -     【33,613,049 - 

 16,806,524】       25,209,787】      33,613,049】       42,016,311】    

               

図表 5.4 リターン最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果
の要約統計量 

 min median mean max 標準偏差 破産した 

サンプル数 

リターン -1.935,839 -35,312 8,875,019 42,016,311 11,694,215 51 

                                               
リターン最⼤化の 100 回試⾏結果においては半数以上が⽣存することができ

ず、中央値までマイナスになり全体としてのパフォーマンスは良いとは⾔えな
い状態である。累積のリターンも各意思決定基準の中で⼀番⼩さい結果となっ
た。 
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図表 5.5 成功確率最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果
のヒストグラム 

 
【92,696,169 ‒     【96,280,506 -  【99,864,843 -     【103,449,181 -   【107,033,518 -    【110,617,855 - 

96,280,506】       99,864,843】     103,449,181】       107,033,518】     110,617,855】      114,202,192】

  

図表 5.6 成功確率最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果
の要約統計量 

 min median mean max 標準偏差 破産した 

サンプル数 

成功確率 92,696,169 103,527,050 103,343,843 114,202,192 4,404,478 0 

                     
成功確率最⼤化の 100 回試⾏結果においてはサンプル全てが⽣存し、期待値

最⼤化の意思決定基準と同様で中央値と平均値の値が近い傾向にある。全体と
して期待値最⼤化や対数期待値最⼤化より少し低い累積リターンの分布になっ
ている。 
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図表 5.7 対数期待値最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結
果のヒストグラム 

 
【104,492,816 ‒    【107,774,826 -     【111,056,836 -    【114,338,846 -    【117,620,855 -   【120,902,865 - 

107,774,826】      111,056,836】        114,338,84】     117,620,855】     120,902,865】      124,184,875】

  

図表 5.8 対数期待値最⼤化の意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結
果の要約統計量 

 min median mean max 標準偏差 破産した 

サンプル数 

対数期待値 104,492,816 115,416,909 114,863,466 124,184,875 4,307,027 0 

                      
対数期待値最⼤化の 100 回試⾏結果において⽣存性は⾼く、中央値と平均値

の値が近い傾向にある。しかし、他の意思決定基準と異なるのは最⼩値が他の
意思決定基準より⾼い数値になることや、期待値と⽐べて標準偏差が⼩さいこ
とが挙げられる。 
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図表 5.9 各意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果のヒストグラム 

 

図表 5.10 各意思決定基準で 100 サンプルが 100 回試⾏した結果の要約統計量 
 min median mean max 標準偏差 破産した 

サンプル数 

期待値 97,318,382 120,595,748 119,360,654 137.712.646 7,954,958 0 

リターン -1.935,839 -35,312 8,875,019 42,016,311 11,694,215 51 

成功確率 92,696,169 103,527,050 103,343,843 114,202,192 4,404,478 0 

対数期待値 104,492,816 115,416,909 114,863,466 124,184,875 4,307,027 0 

                           
リターンの最⼤化においては⽣存確率が全基準の中で⼀番低く、累積リター

ンも⼀番⼩さい。⼀⽅期待値最⼤化はサンプル全体の⽣存率と累積リターンが
全基準の中で⾼い傾向となった。注⽬すべきは、対数期待値最⼤化がサンプル
全体の累積リターンについては期待値最⼤化より劣るものの、最⼩値が⼤きく
なる点である。累積リターンの分散はやや広がってしまうが最⼩値が⼤きくな
ることは特徴的であると⾔える。 

また、各意思決定基準を⽐較したヒストグラムから読み取れるように、期待
値最⼤化と対数期待値最⼤化は他の意思決定基準よりリターンが⼤きくなる傾
向にある。 
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６ 考察 

投資案件の規模が不変な条件のシミュレーションでは期待値最⼤化がサンプ
ル全体のパフォーマンスについては⾼い傾向があり、最⼩値については対数期
待値最⼤化が⼤きいが全体のパフォーマンスは劣るという結果であった。ま
た、成功確率最⼤化は⼀貫して期待値最⼤化や対数期待値最⼤化よりも低いパ
フォーマンスであった。 

このシミュレーションによる検証から以下のような考察ができる。成功確率
最⼤化を志向することは⽣存性を⾼めるが、累積リターンを⼤きくすることに
ついては劣る側⾯がある。リスクの選好度合いをいかに調整するかによって⽣
存性と累積リターンの違いがあると考えられる。しかし、対数期待値最⼤化と
他の意思決定基準を⽐較するとわかるように、リスク回避的な志向性でも累積
リターンを⼤きくできる可能性はある。 
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７ まとめ 

7.1 結論  

持続性と累積リターンの２点を評価基準とした場合、期待値の最⼤化を選び
続ける意思決定基準と対数期待値の最⼤化を意思決定基準とするものが、持続
性と累積リターンの⾯で優れた結果となった。 

この結論は、両者を⽐較した場合、結果の分散が⼤きくなるものの、対数期
待値の最⼤化を意思決定基準として採⽤した⽅が⽣存確率やリターンの最⼩値
を⾼くしつつ、結果のばらつきを⼩さくしていくことを狙える可能性がある。 
期待値最⼤化の⽅が、結果のばらつきを⼤きくする傾向にあるが、リターンの
最⼤を選好し続けるよりも期待値の最⼤化が結果として累積のリターンが⼤き
くなる。この２つの意思決定基準がブラックスワンのような不測の事態を念頭
に置いた上での意思決定基準として有⽤である可能性がある。 

成功した起業家がメディアで取り上げられる際には、リスクテイカーとして
の側⾯が強調されがちであるが、本研究の結果に基づくと、それは⾏動の⼀側
⾯であると考えられる。持続性と累積のリターンを最⼤化させていくことを考
えた場合、リスクに対して慎重な意思決定を積み重ねることで最終的に⼤きな
リターンを⼿にできる可能性が⾼まると考えられる。 

7.2 本研究の課題について 

本研究では、投資の意思決定基準を考察することを⽬的とし、シミュレーシ
ョンを⽤いて検証と考察を⾏なった。 

シミュレーションを⽤いる研究の課題は、複雑な世界を単純化したモデルに
置き換えて検証をしていく点にある。本研究においてもその問点は例外ではな
い。実際のビジネスで起こりうる様々な事象や、検討に値する変数が抜けてい
る可能性は否定できない。 

例として 
・状況に応じた意思決定基準の変更等の柔軟性を織り込むこと 
・各事象が独⽴でなく、過去の結果が次の投資に影響を及ぼすようなこと 
・前提として、市場特性を反映させたシミュレーション設定にすること 
などは検討の余地がある。 

また、本研究で⽤いたシミュレーションは投資の条件が不変のまま試⾏を⾏
うものであったが、実際の企業活動を表現する際には⼿持ち資⾦が多くなるこ
とに⽐例して、投資案件の規模を⼤きくする仕様のシミュレーションにするこ
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とも考えられる。そのようなシミュレーションにすることで、各意思決定基準
のパフォーマンスの優劣は変化する可能性はある。 

他にも、本研究において投資⾏為は⼿持ちの資⾦を使うことだけが、前提と
したシミュレーションになっていたが、実際のビジネスにおいてはエクイティ
（株式）及びデット（借り⼊れ）を活⽤することも選択肢である。 
企業経営においてもレバレッジをかけた意思決定は選択肢の１つであるが本研
究では対象の範囲外となっている。 

本研究は様々な仮定や前提を基に成り⽴っている。しかし、複雑な世界を複
雑なモデルで表現することにも問題がないわけではない。複雑なモデルで表現
することで、変数間の関係性が⾒出しにくくなること等が挙げられる。⾃然科
学であれば前提条件が変わることが想定されず再現性が担保されるが、社会科
学においては前提条件が変わることは想定される。しかし、本研究で考察した
意思決定基準による⽣存性や累積リターンの差異は、企業活動の持続性を⾼め
ることを検討する際に部分的に貢献できるはずである。 

7.3 今後の研究の課題について 

今回の研究では意思決定の前提を 
１同じ規模の投資案件が繰り返し発⽣する（規模が⼤きくなると⼤きな投資案
件を⾏える） 
２全ての試⾏が独⽴であると仮定されていること（成功が成功を呼ぶ効果を含
まれてない） 
３成功確率が他社によって影響を受けない前提である（ゲーム理論的状況を考
慮してない） 
等が妥当性をさらに⾼めていくために必要な検証項⽬である。 

ビジネス環境は、⾃然科学のような必ずしも再現性が担保されない領域に属
しているので、前提を変えて複数の検討を⾏うことで妥当性を⾼めていくこと
が可能だと考えられる。オレル (2010)(2011)でも試⾏が独⽴にならない例
や、 

また、本研究では市場環境等は同⼀の前提でシミュレーションを作成してい
る。実際のビジネスでは市場環境が何通りかに分かれることが考えられる。 

例として、完全競争市場や、寡占市場、ネットワーク外部性の強い winner 
take all の特性が強い市場と特⾊に応じてシミュレーションの前提を変化させる
ことで、より現実に迫ることが可能であると思われる。昨今の研究ではバラバ
ーシ・アルベルト・ラースロー (2019)のように外部的な現象を分析し、成功
のメカニズムに迫るものもある。不確実性を下げることで意思決定の質を向上
させることは可能なので、今後も発展的な研究が出ることを期待したい。 
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Appendix 

【使⽤シミュレーション】 
 
期待値最⼤化の意思決定を継続するもの 
func01 = function(n){ 
  sample1 <- 10000000 
  # データフレーム定義 
  df1 = data.frame() 
  for(i in 1:n){ 
   set.seed(i) 
    gene_invest <- (rnorm(30, mean = 1000000, sd = 300000)) 
    probability <- runif(n=30, min=0, max=1) 
    expect <- gene_invest*probability 
    decide <- max(expect) 
    idx <- which.max(expect) 
     
    if (sample1<0) 
      sample1 <- sample1+0 
    else if (runif(1)<probability[idx]) 
      sample1 <- sample1+gene_invest[idx] 
    else 
      sample1 <- sample1-(gene_invest[idx]) 
     
    # データフレームにsample1を⼊れていく 
    df1 <- rbind(df1, sample1) 
  } 
  return(df1) 
} 
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リターンの最⼤化の意思決定を継続するもの 
func01 = function(n){ 
  sample1 <- 10000000 
  # データフレーム定義 
  df1 = data.frame() 
  for(i in 1:n){ 
   set.seed(i) 
    gene_invest <- (rnorm(30, mean = 1000000, sd = 300000)) 
    probability <- runif(n=30, min=0, max=1) 
    expect <- gene_invest*probability 
    idx <- which.max(gene_invest) 
     
    if (sample1<0) 
      sample1 <- sample1+0 
    else if (runif(1)<probability[idx]) 
      sample1 <- sample1+gene_invest[idx] 
    else 
      sample1 <- sample1-(gene_invest[idx]) 
    # データフレームにsample1を⼊れていく 
    df1 <- rbind(df1, sample1) 
  } 
  return(df1) 
} 
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成功確率の最⼤化の意思決定を継続するもの 
func01 = function(n){ 
  sample1 <- 10000000 
  # データフレーム定義 
  df1 = data.frame() 
  for(i in 1:n){ 
   set.seed(i) 
    gene_invest <- (rnorm(30, mean = 1000000, sd = 300000)) 
    probability <- runif(n=30, min=0, max=1) 
    expect <- gene_invest*probability 
    idx <- which.max(probability) 
     
    if (sample1<0) 
      sample1 <- sample1+0 
    else if (runif(1)<probability[idx]) 
      sample1 <- sample1+gene_invest[idx] 
    else 
      sample1 <- sample1-(gene_invest[idx]) 
    # データフレームにsample1を⼊れていく 
    df1 <- rbind(df1, sample1) 
  } 
  return(df1) 
} 
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対数期待値最⼤化の意思決定を継続するもの 
func01 = function(n){ 
  sample1 <- 10000000 
  # データフレーム定義 
  df1 = data.frame() 
  for(i in 1:n){ 
   set.seed(i) 
    gene_invest <- log10(rnorm(30, mean = 1000000, sd = 300000)) 
    probability <- runif(n=30, min=0, max=1) 
    expect <- gene_invest*probability 
    decide <- max(expect) 
    idx <- which.max(expect) 
     
    if (sample1<0) 
      sample1 <- sample1+0 
    else if (runif(1)<probability[idx]) 
      sample1 <- sample1+10^gene_invest[idx] 
    else 
      sample1 <- sample1-(10^gene_invest[idx]) 
    # データフレームにsample1を⼊れていく 
    df1 <- rbind(df1, sample1) 
  } 
  return(df1) 
} 
 


